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概要
近年の大規模言語モデル（LLM）では，計算効率の

向上を目的として Sparsely-Gated Mixture-of-Experts
（MoE）アーキテクチャが広く採用されている．本
研究では，MoEモデルが標準的な Denseモデルと比
較して，事前学習時の破滅的忘却を抑制する効果が
ある可能性を定量的に示す．具体的には，言語モデ
ルが事前学習時にエンティティに関する事実を学ん
でいると仮定して，その周辺情報の再現性を指標と
して忘却量を測定した．その結果，MoE のような
FFN層の重みの一部のみを利用する構造的特性が，
既存知識への干渉を低減し，事前学習時の効率化に
寄与する可能性を示す．

1 はじめに
破滅的忘却（Catastrophic Forgetting）[1]は，ニュー

ラルネットワークにおける根源的な課題であり，大
規模言語モデル（LLM）に限らず多くの学習モデル
において回避すべき問題として位置づけられてき
た．特に LLMの文脈においては，教師ありファイ
ンチューニング（SFT）や強化学習（RL）といった，
複数のデータセットを用いた逐次的な学習プロセス
においてその影響が広く議論されている [2]．しか
し，破滅的忘却はこうした段階的な学習に限らず，
単一のデータセットを用いた学習過程においても生
じ得るものであり，学習全体を通じてモデルの知識
獲得の効率を低減する要因となっている [3]．
現在，LLMの開発においては，事前学習に投入す
るデータ量を増大させることが性能向上の鍵とされ
ている [4, 5]．しかし，インターネット上の高品質
なデータには限界が見え始めており [6]，今後は限
られたデータ量から効率よく知識を記憶・定着させ
る「学習の質」が，性能向上の観点から極めて重要
になると想定されている．
こうした背景のもと，計算コストを抑えつつ
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Gate

Expert 2

Expert 4

トークンB

トークンA

知識A 知識B

入力トークン Mixture of Experts 層

破滅的忘却の抑制

Expert 1
（知識A）

Expert 3
（知識B）

干渉なし

図 1 MoEによる忘却抑制効果

Mixture-of-Experts（MoE）アーキテクチャ [7, 8, 9]を
採用する LLMが増加している [10, 11, 12, 13]．MoE
の主な採用理由は，推論・学習時の計算量を維持し
たままパラメータ数を増やし，知識容量を拡大で
きる点にある．本研究では，図 1に示したような，
MoEの「トークンごとに特定の Expert（FFN）のみ
を活性化させる」という構造的特性が，既存の知識
への干渉を最小限に抑え，結果として破滅的忘却を
抑制するのではないかという仮説を立てた．
評価の結果，MoEモデルは Denseモデルと比較し
て学習過程における破滅的忘却を抑制できる可能性
があることが示された．この成果は，パラメータを
スパースに分散させ，更新範囲を限定するアーキテ
クチャが，単なる計算効率の向上に留まらず，知識
の保持と定着において極めて効率的な学習を可能に
することを示唆している．

2 関連研究
2.1 破滅的忘却
ニューラルネットワークが新たなタスクを学習
する際，既習知識を急速に失う現象は破滅的忘却
（Catastrophic Forgetting）[1]として知られている．こ
れは，新タスクへの最適化過程で，旧タスクに寄与
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していたパラメータが無造作に上書きされることに
起因する．特に LLMにおいては，膨大なパラメー
タの中から特定のタスクに関わる領域を特定する
ことは困難であり，継続事前学習や SFT，RLの各
フェーズにおいて，以前の能力が損なわれることが
大きな課題となっている [2]．
近年，この忘却を抑制する手法が盛んに研究され

ている．しかし，その多くはタスク間の継続学習に
焦点を当てたものである [2]．一方で，事前学習と
いう単一のプロセス内においても，膨大なデータを
逐次処理する過程で初期の学習内容を忘却している
可能性は高い [3]．効率的なモデル構築を実現する
上で，この事前学習フェーズにおける忘却現象の解
明と抑制は不可欠と言える．しかし，既存の研究成
果から得られた知見では未だ明確な解明には至って
いないと言える．

2.2 MoEアーキテクチャによる忘却抑制
Mixture-of-Experts（MoE）は，パラメータ数（知

識容量）を大幅に拡大しつつも推論コストを抑制
できるため，近年の大規模言語モデル（LLM）にお
いて広く採用されている [10, 11, 12, 13]．理論面で
は，MoEの疎な活性化構造が非言語タスクにおける
破滅的忘却の抑制に寄与することが知られており
[14]，これを応用した新たな学習手法やアーキテク
チャも数多く提案されている [15, 16, 17]．
しかし，現在普及している標準的な MoEアーキ

テクチャが，実際の言語モデルにおいて忘却抑制に
どの程度寄与しているかを実験的に示した研究は限
定的である．この背景には，言語タスクにおける忘
却を多角的に評価するための指標や手法が未だ十分
に確立されていないという課題があると考えられ
る．したがって，既存の MoEモデルの忘却特性を
詳細に検証することは，より堅牢な学習手法を確立
する上で極めて重要な工程といえる．

2.3 事前学習時の破滅的忘却の評価
事前学習における言語モデルの評価には一般に

perplexity（PPL）が用いられているが，破滅的忘却
の評価としては不十分である点が Liaoらの先行研
究 [3]で指摘されている．PPLは文法的なパターン
や頻出トークンを過大評価する傾向があり，モデル
が獲得した具体的な事実的知識の欠落を感度良く捉
えられないためである．この問題点を考慮して提案
された指標が 𝑀𝑖𝑛 および 𝑀𝑒𝑥 と言った，エンティ

表 1 モデル設定
Dense(𝐸 = 1) MoE(𝐸 = 8) MoE(𝐸 = 64)

active params 0.95B 0.34B 0.17B
Local Experts 1 8 64
Experts per token 1 2 2
FFN dim 65536 8192 1024

ティ周辺の知識に関する評価を行うための指標であ
る．これらは，事前学習においてエンティティに関
する事実を学習していると考えられることから，考
案された指標となっている．実際に，破滅的忘却の
抑制手法を言語モデルに適用することでこれらの指
標の値が改善することが示されている．この 2つの
式については後の 3.2節で述べる．

3 実験設定
本研究では，Liaoらの先行研究 [3]で提案された

方法に則って，DenseモデルとMoEモデルの事前学
習時の破滅的忘却を評価・比較することとした．

3.1 学習・評価モデル
本研究では，一般公開されている GPT-OSS [12]を
中間層の数やフィードフォワード（FFN）層の隠れ
次元を変化させて，0.95Bに調整した異なる 3つの
モデルを用いて比較実験を行った．具体的には，表
1に示す 3つの設定でモデルを構築した．ここで，
𝐸 は Local Expertsの数を表す．
ここで重要な点として，𝐸 = 1に設定したMoEモ

デルは Denseモデルと等価な設定となる．この関係
により，MoEモデルでの Expert数の設定の違いだ
けで Denseモデルと MoEモデルの比較評価を可能
とした．

3.2 評価指標
(1) 𝑀𝑖𝑛 : エンティティを含む文脈を言語モデル
が入力として受け取ったときに，それに関連する情
報を忠実に出力できるかを確かめるための指標で
ある．具体的には，エンティティを終端に持つ 32
トークンをプロンプト 𝑠 𝑗 ∈ 𝑆 としてモデルに入力
し，出力された 32トークンを 𝑜𝑖 (𝑖 = 1, 2, . . . , 32) と
する．これに対して，オリジナルテキストにおい
て，𝑠 𝑗 に続く 32トークンを 𝑡𝑖 (𝑖 = 1, 2, . . . , 32) とし
て，以下の式によって評価を行う．

𝑀𝑖𝑛 =

∑
𝑠 𝑗 ∈𝑆

∑32
𝑖=1 𝟙{𝑜𝑖 = 𝑡𝑖}
32|𝑆 | (1)

(2) 𝑀𝑒𝑥 : エンティティの直前までの文脈を言
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表 2 𝑀𝑖𝑛 の計算例
プロンプト 学習データ モデル出力 𝑀𝑖𝑛

日本にある 富士山 は標高 3776メートル は 標高 3000 メートル 1+1+0+1
4 = 0.75

日本にある 富士山 は標高 3776メートル は 一番 高い 山 1+0+0+0
4 = 0.25

表 3 𝑀𝑒𝑥 の計算例
エンティティ プロンプト 学習データ モデル出力 𝑀𝑒𝑥

東京 日本の首都は 東京 であり , 東京 という都市 1

東京 日本の首都は 東京 であり , 関東にある 東京 1

東京 日本の首都は 東京 であり , 京都に昔は 0

語モデルが受け取ったときに，その後の 32トーク
ン以内にそのエンティティトークンを正しく出力
できるかを測る指標である．具体的には，エンティ
ティを含めずにその直前の 32トークンをプロンプ
ト 𝑠 𝑗 ∈ 𝑆としてモデルに入力して，出力されたトー
クンを 𝑜𝑖 (𝑖 = 1, 2, . . . , 32) とする．全評価サンプル
に対して，この 𝑜𝑖 にエンティティトークン 𝑐 𝑗 が含
まれている割合を以下のような式で求めて，𝑀𝑒𝑥 の
値とする．

𝑀𝑒𝑥 =

∑
𝑠 𝑗 ∈𝑆 is_substring(𝑐 𝑗 , 𝑜)

|𝑆 | (2)

𝑀𝑖𝑛 と 𝑀𝑒𝑥 がどのように計算されるかの例を，そ
れぞれ表 2，3に示す．

3.3 評価データ
本研究では，学習データとして FineWeb-Edu [18]

からサンプリングした計 25Bトークンのコーパスを
用いた1）．このコーパスをサブセット A（20Bトー
クン）とサブセット B（5Bトークン）に分割した．
評価はエンティティ周辺のトークン列を対象に行う
こととし，以下の手順で評価セットを構築した．
まず，English Wikipedia dataset2）から 400,000件の

記事タイトルをエンティティとして，無作為に抽出
した．次に，これらの中から「サブセット Aにおけ
る出現頻度が上位 50%」かつ「サブセット Bにおけ
る出現頻度が下位 50%」という条件を満たすエン
ティティを集合 𝐶 を定義した．これは，サブセッ
ト Aで一度学習した知識が，サブセット Bの学習
によってどの程度失われるかを測定するためであ
る．サブセット A内から集合 𝐶 に属するエンティ
ティを抽出し，その前後 32トークンを仮評価デー
タとした．サブセット Aの学習後，仮評価データで
一度モデルの評価を行い，𝑀𝑒𝑥 = 1となるデータを，
知識が定着しているデータとして，忘却量を測るた

1） https://huggingface.co/datasets/HuggingFaceFW/fineweb-edu
2） https://dumps.wikimedia.org/

めの最終的な評価データとして採用した．今回は
𝐸 = 1, 8, 64のモデルに対して，それぞれ評価デー
タは 1,897件，1,971件，1,845件となった．

4 実験結果
3章で示した評価方法に基づいて実験を行った結
果のグラフを図 2に示す．𝑥軸はサブセット A+B全
体の学習ステップ数を表しており，3.3節で述べた
通り，評価はサブセット Bでのみ行ったため，グラ
フは 19,034ステップ目から始まっている．
図 2上側が表す 𝑀𝑖𝑛 の評価結果においては，全て
のモデルで学習を通して値が激しく振動する傾向が
見られた．また，グラフの左端は，サブセット Aの
学習終了直後かつサブセット Bの学習開始前の状態
を表しているが，この時点でモデルに依らず一様に
低い値を示している．これは，サブセット Aに含ま
れるエンティティに続く文章の知識が定着していな
いことに加え，サブセット Bの学習過程において，
当該知識の想起と消失が繰り返していることを示唆
している．以上の結果から，𝑀𝑖𝑛 では，学習中の忘
却量を正確に測定できているとは言い難く，優劣の
結論を導くことは困難である．
一方で，図 2下側が表す 𝑀𝑒𝑥 の評価結果において
は，3つのモデルでサブセット Bの学習初期段階に
おいて，値が 100%から 85%程へと減少することが
観察された．また，Expert数が多いほど，高い値を
維持する傾向が見て取れる．この結果は，文脈に応
じたエンティティの知識の保持において MoEモデ
ルが Denseモデルよりも学習過程での忘却が生じに
くい可能性があることを示唆している．
しかしながら，文献 [3]で報告された結果と比較

した際に，これら 2 つのグラフの傾向が異なるた
め，MoEモデルの方が忘却抑制できていると断定は
できず，今後より多角的な分析が必要となる．
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図 2 𝑀𝑖𝑛，𝑀𝑒𝑥 の評価結果．𝐸 はエキスパート数を表す.

5 考察
5.1 忘却に関する指標
図 2を見ると，いずれの指標においても中盤辺り

から僅かな増加傾向が確認された．この結果は，評
価データに対する「忘却」が生じているのではなく，
むしろ知識が回復している，あるいは汎化性能の向
上が生じていることを示唆している．𝑀𝑖𝑛，𝑀𝑒𝑥 を
提案した Liaoらの先行研究 [3]においては，このよ
うな傾向は見られなかった．
文献 [3]においては，過学習を避けるために，1.5B

のモデルサイズに対して，あえて少量である 13B
トークンのサブセット Aを用いていたのに対して，
本実験では，モデルサイズに対するサブセット Aの
割合を大きくしたことが，異なる結果につながった
ではないかと考える．
本来であれば「忘却」という現象を他の学習・汎

化プロセスから分離し，純粋に忘却量のみを定量化
できる指標を用いることが望ましい．しかし，現状
ではそのような指標は確立されておらず，設計には
困難が伴うと予想される．今後，効率的な学習戦略
を獲得するために極めて重要な検討課題と言える．

5.2 MoEによる忘却抑制の要因
図 2下側の 𝑀𝑒𝑥 の結果から，MoEモデルが Dense

モデルに比べて学習中の忘却が抑えられる可能性
があることが示唆された．これは，MoE において
FFN層がトークン毎にエキスパートを選択している
ことが大きな要因と言えると考えられる．一般的に
複数の言語知識が FFN層内の一つのパラメータに

重ね合わされた状態で畳み込まれていると考えられ
ている [19, 20]．破滅的忘却は，こうした重ね合わ
せの知識を無視して，一部の知識に応じた更新を行
うために起こる現象であるとされている [1]．一方
で，MoEアーキテクチャはトークン毎にエキスパー
トを選択するため，知識の重ね合わせが少なく，似
た知識が同じエキスパートに分散して畳み込まれて
いるとされている [14]．その上，パラメータ更新の
際には，選択されたエキスパートのみに勾配が流れ
るため，現在の学習に関係のない知識に干渉する可
能性が少なく，忘却が抑制されたのではないかと推
察される．
このことを踏まえて今後，破滅的忘却を抑えなが
ら効率的な学習を行うには，入力トークンに対する
FFN層の重みをニューロン単位で選択するなど，よ
りミクロな視点で知識を分散させるような仕組み
や，パラメータを選択的に更新するような仕組みが
重要になってくるのではないかと考えられる．これ
により，パラメータ上での知識の干渉をより少なく
し，忘却の抑制が見込めるのではないかと予想さ
れる．

6 おわりに
今回は，言語モデルにおける MoEの構造的特性
に着目し，破滅的忘却が少ないであろうという仮説
を立てて定量評価を行った．その結果，MoE モデ
ルの方が Denseモデルに比べて，学習を通して忘却
量が少ない可能性を示唆する結果が得られた．しか
し，文献 [3]で報告された結果と異なる点が多いた
め，仮定が正しいと断定付けることは難しく，今後
の多角的な分析が必要とされる．
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A 付録
A.1 ハイパーパラメータ
今回の学習で用いたハイパーパラメータは，以下の表 4に示した通りである．

表 4 ハイパーパラメータ
パラメータ名 値
Global Batch Size 1024
Sequence Length 1024
Optimizer AdamW
Adam beta1 0.9
Adam beta2 0.95
max LR 3e-4
min LR 3e-5
LR Scheduler Type WSD
Warmup Steps 625
Decay Steps 2384
Decay type cosine

A.2 実験の詳細
今回の学習において得られた Loss のグラフは以下の図 3 のようになった．また，Learning Rate のスケ

ジューラは図 4に示したように機能した．ここで，19,034ステップ目で LRが急激に下がっている部分があ
るが，これはWSD Schedulerによるもので，サブセット Bの学習に切り替わったときに 1ステップだけ表 4
に示した min LRの値で更新されたことを表している．
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図 3 Lossの曲線．𝐸 はエキスパート数を表す.
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